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1. 서 론

지금까지 차량 안전 제어는 주로 법규에서 규제하는 특

정 자세를 기준으로 승객이 차량에서 정면을 향한 자세로 

똑바로 앉는 것을 가정하여 연구되었다. 그러나 자율주행 

환경에서 승객은 다양한 자세로 승차할 수 있게 되었으며 

이러한 OOP(Out Of Position) 승객의 안전을 위해 2D 카

메라, ToF 카메라, 실내 RADAR 등을 이용한 3D 자세 추

정을 활용할 수 있다. 이 중 가장 저렴한 방법은 2D 카메라

를 사용하는 것이지만, 인체 감지, 인체 2D 자세 추정, 인

체 3D 자세 추정과 같은 복잡한 이미지 처리 알고리즘을  

사용해야 한다.(1)

전통적인 컴퓨터 비전 기반 인체 감지 방법이 많이 연

구되어 왔지만 최근 가장 일반적으로 사용되는 방법은 합

성곱 신경망(CNN: Convolutional Neural Network)이다. 

CNN은 인체를 감지할 수 있을 뿐만 아니라 인체의 자세 

추정을 가능하게 하는 해부학적 키포인트를 추출할 수 있

다. 각 사람에 대해 1인 자세 추정을 수행하는 하향식 방

법(2,3) 혹은 단일 탐지에 의해 신체 부위가 추출되고 개별 

사람과 연결되는 상향식 방법(4,5)으로 구현된다. 

또한 많은 연구자들이 사람의 3D 자세 추정 문제를 해

결하려고 시도했다. 그래프 신경망(GNN: Graph Neural 

Network)과 인체 3D 자세 데이터 증강기법 등이 연구되어 

왔으며 괄목할 만한 성취를 거두고 있다. 예시로 Human3.6m

데이터 세트에서 단일 이미지 활용 1인 3D 자세 추정을 수

행하여 약 50~60mm 수준의 평균 관절 위치 오차(MPJPE:

Mean Per Joint Position Error)를 달성했다.(6,7) 또한, 

MuPoTS-3D 데이터 세트에서 다중 인체 3D 자세 추정

을 수행하여 약 70~80% 수준의 3DPCK를 달성했다.(8,9)
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차량 안전 제어 활용에 충분해 보일 수 있으나 딥러닝 

기반 접근 방식은 설명할 수 없는 실패로 인해 잠재적인 위

험이 따른다. 이러한 고질적인 한계를 극복하기 위해 자율

주행 환경 내 설명 가능한 AI(XAI: Explainable AI)가 연구

되어 왔다.(10,11) 다만, 이러한 접근 방식들은 AI 모델의 설

명가능성(Explainability) 혹은 해석가능성(Interpretability)

을 개선하거나 특정 출력이 어떤 패턴에 의해 활성화되

어 나타났는지에 대한 연구가 대부분으로 기존 룰 베이

스 알고리즘과 다르게 사람은 AI 모델을 완전히 이해하

기 힘들다.

이러한 맥락에서 우리는 AI 모델이 실패하는 상황을 고

려한 차량 내 실시간 다중 인체 3D 자세 추정 알고리즘을 

제안한다. 본 연구는 파티클 필터를 사용하여 최대 사후 확

률 추정을 통해 차량에서 사용 가능한 정보와 CNN 2D/3D 

인체 자세 측정을 통합한다. 먼저 파티클 필터 알고리즘 

수행을 위해 승객 추적 알고리즘을 사용하여 CNN으로 감

지된 승객과 기존 승객을 매칭한다. 그 후, 파티클은 IMU 

센서와 같은 동역학 센서 및 인체 동역학 모델을 통해 전

파되며 파티클의 가중치는 사전 정보(예: 불가능한 자세 

및 차량 내 제약)와 CNN 측정값을 사용하여 업데이트된

다. 최종적으로 전파된 파티클과 업데이트된 가중치를 통

해 승객의 3D 자세를 추정한다.

논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 2장에서

는 CNN을 사용한 키포인트 추출 및 승객 추적 알고리즘

을 제시한다. 3장에서는 파티클 필터를 통한 상태 추정 방

법을 제시하고 4장에서는 실험 결과를 제시한다. 5장에서

는 논문을 마무리하고 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 키포인트 추출 및 승객 매칭

2.1. 키포인트 추출

본 연구에서는 CNN을 활용하여 승객의 2D 및 3D 키포

인트를 추출한다. 추출된 키포인트는 Fig. 1 왼쪽과 같이 

트리 구조이며 개의 간선을 갖는다. 여러 SOTA 모델 중

에서 경량화된 OpenPose(12)를 기반으로 Occlusion-Robust

Pose-Maps(8)를 구현한 모델(13)을 선정했다. 선정 모델

은 MobileNet을 백본으로 경량화되어 실시간 자세 추정

에 용이하며 가림 현상에도 강건하다. 또한, 해당 모델은 

상향식 방법으로 구현되어 Cao et al.이 주장하는 바와 

같이 다수의 승객 검출에도 비슷한 계산시간이 소요된

다.(4)

2.2. 승객 추적 알고리즘

파티클 필터와 같은 순차 상태 추정을 적용하기 위해 

CNN이 새로 감지한 승객을 기존 승객에 매칭할 필요가 

있다. 우리는 헝가리안 알고리즘을 활용하여 Fig. 2와 같

이 새로 감지한 승객의 경계박스와 기존 승객의 경계박스 

간의 IoU(Intersection Over Union) 합을 최대화하는 방

식으로 구현했다. 기존 방식(14)과 달리 승객의 경계박스는 

Fig. 1 오른쪽과 같이 승객의 관심 키포인트들을 모두 포

함하는 가장 작은 직사각형으로 생성된다. 기존 승객은 예

측된 3D 좌표를 이미지 평면에 정사영한 키포인트를 사용

한다. 새로 감지된 승객이 매칭되지 않으면 새로운 승객으

로 인식하며 기존 승객이 일정 횟수 이상 매칭되지 않으면 

사라진 것으로 판단하여 삭제한다.

Fig. 2 An example of the passenger tracking algorithm, 

bounding boxes of detected passengers by CNN 

(left), those of existing passengers (middle), and 

a matching solution (right)

3. 파티클 필터 활용 상태 추정

3.1. 시스템 상태 및 파티클 정의

각 파티클은 추정하고자 하는 인체 모델의 매개변수 

Fig. 1 Configuration of keypoints (left) and an example of 

detected keypoints and a generated bounding box 

including head, shoulders, and neck (right)
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와 가중치 로 구성된다. 인체 모델의 매개변수 는 식 

(1)과 같이 구성된다.

  
      (1)

여기서, 는 루트 키포인트의 카메라 좌표계에 대한 

3차원 위치 벡터,     

 는 신체 길이,    

 , 

    

 는 관절 각도이다. 이 때 루트 키포인트는 가장 

적게 가려지는 키포인트(목 또는 골반)를 권장하며 본 논

문에서는 목 키포인트를 사용했다. 신체 길이는 각 키포인

트 사이의 거리를 의미한다. 번째 키포인트 3D 좌표 는 

식 (2)와 같이 구할 수 있다.


 

 


∈ 

 sincos sinsin cos
  (2)

여기서, 는 루트 키포인트에서 번째 키포인트까지

의 경로에 포함되는 간선의 집합이다. 반대로 3D 좌표로

부터  , , , 을 구할 수 있다. 

3.2. 파티클 초기화

2.2절의 승객 추적 알고리즘에 의해 승객이 새로 감지

되면 하나의 파티클 필터가 생성된다. 초기 CNN 3D 측정

값으로부터 계산된 매개변수와 초기화 노이즈 벡터 ∈ 의 

합으로 개의 파티클이 초기화된다. 이 때 ∈ 는 평균이 

0인 정규 분포로 모델링되며 매개변수 계산 시 미분 성분

들은 모두 0으로 가정한다.

3.3. 파티클 전파

파티클은 식 (3)과 같이 IMU 센서와 같은 차량 동역학 

센서를 사용하여 동역학 모델에 의해 전파된다.

  
     

 (3)

여기서,   은 스텝 사전 추정,     은 스

텝 사후 추정, , 는 각각 동역학 센서의 가속도계 및 각

가속도계 측정값, 는 미소 시간, 는 동역학 모델, 는 

평균이 0인 정규 분포로 모델링된 스텝 전파 노이즈 벡

터이다. 동역학 모델은 높은 가속도 또는 각가속도의 동적

인 운전 상황에서 승객의 급격한 움직임으로 인해 파티클 

필터가 승객을 놓치는 것을 방지한다. 본 논문에서는 식 

(4)와 같이 루트 키포인트가 만큼 가속되는 간단한 모델

을 사용했다.

  
     



 



















 


















 


 

 
⊗

 




 





⊗ (4)

여기서, ⊗는 크로네커 곱,  은 × 단위행렬, 공백

은 영행렬이다. 

3.4. 가중치 업데이트

3.4.1. 사전 정보를 통한 가중치 업데이트

파티클의 가중치는 여러 사전 정보를 사용하여 업데이

트될 수 있다. 승객이 신체적으로 불가능한 자세를 취하고 

있거나 카메라의 화각 밖 또는 차량 외부에 있는 경우 파

티클의 가중치를 낮출 수 있다. 차량의 시트 착좌 센서를 

통해 승객이 시트에 착좌하고 있음을 알 수 있는 경우, 예

상되는 키포인트의 3D 좌표와 비교해 가중치를 업데이트

할 수 있다.

3.4.2. CNN 측정값을 통한 가중치 업데이트

새로 감지된 승객이 2.2 절의 승객 추적 알고리즘에 의

해 기존 승객에 매칭되는 경우 해당 CNN 측정값을 통해 

가중치 업데이트가 수행된다. 3.1절에서 언급했듯이 키포

인트의 3D 좌표는 파티클 매개변수 로부터 계산할 수 있

다. 파티클로부터 계산된 3D 좌표와 CNN 3D 측정값을 비

교한다. 또한 키포인트를 픽셀 이미지 평면에 대해 투영한 

좌표와 CNN 2D 측정값을 비교한다. CNN 2D 및 3D 측정

은 서로 독립인 다변수 정규 분포로 모델링되며 번째 파

티클의 가중치는 식 (5)에 의해 업데이트된다.


    

  
 

 (5)

여기서, 
 는 스텝 번째 파티클의 가중치이고 , 

는 각각 CNN 2D, 3D 측정값이다.
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3.5. 최대 사후 확률 추정

현재 상태 벡터가 최대 사후 확률(MAP: Most A Posteriori)

추정이기도 한 칼만 필터와 달리 파티클 필터에는 가중치

가 있는 개의 서로 다른 후보가 있다. MAP 추정은 모든 

파티클의 가중 평균을 계산하여 얻는다. 이는 단순히 가장 

높은 가중치를 가진 파티클을 선택하는 것보다 더 강건하

기 때문이다. 가중 평균을 계산하기 전에 식 (6)과 같이 

모든 가중치의 합이 1이 되도록 정규화해야 한다.


 

  




 

 
  




      (6)

3.6. 파티클 리샘플링

파티클 필터의 퇴화(Degeneracy) 문제를 방지하기 위

해 유효 파티클 수의 추정치 가 작거나(15) 사전 정보

를 통해 유효하지 않다고 판단된 파티클이 임계값 이상 

존재할 때 파티클을 리샘플링한다. 이 때 는 식 (7)에 

의해 계산된다.





  




 



  (7)

여기서, 
 는 식 (6)에 의해 정규화된 가중치이다.

4. 실 험

4.1. 실험 환경

실험은 Fig. 3과 같이 차량 앞유리에 고정된 Intel RealSense 

D455 깊이 카메라가 장착된 PC에서 수행되었고 깊이 카메

라에 Bosch BMI055 IMU 센서가 내장되어 있다. 제안된 

알고리즘은 카메라의 RGB 이미지와 IMU 센서를 활용한

다. CNN과 같은 영상 처리가 필요한 구성 요소들은 100ms 

주기로 실행되고 다른 구성 요소들은 20ms 주기로 실행

된다.

4.2. 시나리오

4.2.1. 시나리오 1: FCA 급제동

차량이 전방 충돌 방지 보조(FCA: Forward Collision- 

avoidance Assist) 시스템에 의해 급제동하는 상황(Fig. 

4 참조)을 모사했으며 종방향으로 급속한 승객 거동을 보

인다.

Fig. 4 Test Protocol of Scenario 1

4.2.2. 시나리오 2: 더블 레인 체인지

차량이 높은 속도에서 연속으로 차선을 두 번 바꾸는 

상황(Fig. 5 참조)을 모사했으며 횡방향으로 급속한 승객 

거동을 보인다.

Fig. 5 Test Protocol of Scenario 2

4.3. 실험 결과

상해 주요 포인트(머리, 목, 오른쪽 어깨, 왼쪽 어깨)의 

카메라 좌표계에 대한 3D 좌표 추정값과 Intel RealSense 

D455 깊이 카메라 측정값(Ground Truth로 가정)을 비교

하였고 그 결과 중 가장 큰 움직임을 보이는 시나리오 1에

서 동승석 머리 Z 좌표와 시나리오 2에서 동승석 머리 X 

좌표 결과를 Fig. 6에 정리하였다. 승객의 급격한 움직임

으로 인해 CNN이 실패한 상황에서도 강건하게 승객의 

3D 자세를 추정함을 확인할 수 있다.

정량적인 성능 비교를 위해 깊이 카메라 측정값에 대한 Fig. 3 Configuration of RealSense D455
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오차를 비교했다. 이 때 우리는 루트 키포인트가 원점인 

상대 좌표를 비교하는 MPJPE가 아닌 카메라 좌표계에 대

한 3D 좌표 오차를 활용한 A-MPJPE(Absolute Mean 

per Joint Position Error)(16)를 계산했다. Table 1은 각 시

나리오에 대한 제안 알고리즘과 알고리즘을 적용하지 않은 

CNN의 결과를 보여준다. 제안 알고리즘은 A-MPJPE가 

낮아 가혹한 운전 환경에서 3D 자세 추정 성능을 향상시

킴을 알 수 있다.

5. 결 론

이 연구에서 차량 안전 제어에 활용할 수 있도록 파티

클 필터를 사용하여 차량 내 강건한 실시간 다중 인체 3D 

자세 추정 알고리즘을 제안했다. 본 알고리즘은 CNN과 

차량 센서를 성공적으로 통합했으며 실험을 통해 CNN이 

실패하는 동적인 운전 상황에서도 정확성과 강건함을 보

여줌을 확인했다. 이 논문은 OOP 승객을 위한 자세 감지 

및 차량 안전 제어 연구를 위한 좋은 출발점을 제공한다.
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